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Objetivos:
Objetivo General:
Estudio comparativo de me´todos para la segmentacio´n de estructuras cerebrales en
ima´genes de MRI utilizando contornos activos y ana´lisis de textura, y reconstruccio´n
del volumen cerebral mediante la te´cnica de procesamiento ((cubos marchantes)).
Objetivos Espec´ıficos:
Desarrollar una metodolog´ıa para la segmentacio´n de estructuras cerebrales utili-
zando snakes.
Desarrollar una metodolog´ıa para la segmentacio´n de estructuras cerebrales utili-
zando modelos Chan-Vese.
Implementar el algoritmo de cubos marchantes para la reconstruccio´n del volumen
cerebral.
Comparar las metodolog´ıas desarrolladas para la segmentacio´n de estructuras ce-
rebrales utilizando te´cnicas cla´sicas de procesamiento de ima´genes como ana´lisis
de textura.
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Resumen
Desde hace un tiempo, en el campo de la medicina se ha venido estudiando el cuer-
po humano para as´ı desarrollar te´cnicas e implementos que permitan profundizar un
poco ma´s en cada una de sus partes, ya que teniendo un mejor conocimiento y mejores
herramientas, es posible realizar diferentes tipos de intervenciones en diferentes a´reas
para mejorar la calidad de vida y prolongar la existencia de e´sta. E´ste proyecto se en-
foca en el cerebro humano, un o´rgano tan o ma´s importante que los otros; siendo el
cerebro una parte fundamental para desarrollo cognitivo y motriz del cuerpo. Se de-
be tener un especial cuidado para cualquier procedimiento o intervencio´n que lo incluya.
En el transcurso del tiempo se ha visto la necesidad de realizar procedimientos al-
tamente invasivos para el cerebro humano, los que pudieron terminar de forma no
satisfactoria, lo que ha obligado a desarrollar ma´quinas como un ((esca´ner)) que permite
obtener tomograf´ıas computarizadas, es decir, ima´genes de cortes o secciones de algu´n
objeto o en e´ste caso, el cerebro. Sin embargo, esto no ha sido suficiente, ya que a
pesar de contar con ima´genes que describen los objetos o estructuras presentes en el
cerebro, no se logra dimensionar la forma y el taman˜o de e´stas; es all´ı donde se empieza
a crear te´cnicas que permiten reconstruir y representar una estructura en 3D para as´ı
analizar el cerebro del paciente antes de una intervencio´n que quiza´s pueda ser inne-
cesaria, o contar con ma´s informacio´n en detalle para realizar un procedimiento exitoso.
Un aspecto preocupante que se evidencia es que, a pesar de contar con una me-
todolog´ıa para la reconstruccio´n de estructuras, e´sta tiende a ser obsoleta, ya que es
realizada de forma manual mediante algu´n software para que as´ı un me´dico especialista
pueda segmentar o extraer la informacio´n por cada capa, para luego realizar una re-
construccio´n, lo que se vuelve un proceso largo y tedioso que termina siendo finalmente
agotador. Existe una gran variedad de te´cnicas en el estado del arte para realizar e´ste
tipo de segmentaciones teniendo ventajas y desventajas cada una respecto a diferentes
estructuras; es por ello que se vuelve necesario seleccionar de forma adecuada una te´cni-
ca que otorgue precisio´n y confiabilidad en sus resultados, pues cualquier intervencio´n
que involucre el cerebro, debe ser muy precisa.
E´ste proyecto plantea una metodolog´ıa para segmentar a trave´s de 3 me´todos ba-
sados en el ana´lisis de texturas y contornos activos, para posteriormente seleccionar
uno que entregue precisio´n y se acerque a los resultados esperados por los especialistas,
permitiendo as´ı tener un metodolog´ıa que simplifique el proceso de segmentacio´n y que
permita reconstruir de forma simple el cerebro o las estructuras ((hipocampo, ta´lamo y
ventr´ıculo)), para e´ste caso particular. Finalmente se muestran los resultados obtenidos
mediante las metodolog´ıas desarrolladas implementando los 3 me´todos propuestos y la
priorizacio´n de uno de ellos gracias a sus buenos resultados.
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Cap´ıtulo I
INTRODUCCIO´N
Este documento se refiere al estudio comparativo en me´todos de segmentacio´n de
ima´genes de resonancia magne´tica relacionadas u´nicamente con el cerebro y cuya in-
formacio´n utilizada fue de una base de datos recolectada por el Instituto de Epilepsia
y Parkinson del Eje Cafetero NEUROCENTRO en conjunto con la Universidad Tec-
nolo´gica de Pereira. Adema´s estas ima´genes corresponden a seis pacientes sanos y las
estructuras cerebrales que fueron segmentadas corresponden a: el ventr´ıculo, el ta´lamo y
el hipocampo. De estas ima´genes, se clasificaron las que corresponden a cada estructura
y sobre las cuales se realizo´ la segmentacio´n, ya que e´sta base de datos a su vez contiene
las etiquetas correspondientes a cada una de las estructuras del cerebro anteriormente
mencionadas que´ en u´ltimas no son ma´s que las formas que se desean obtener por me-
dio de los me´todos de segmentacio´n utilizados en este proyecto. Las segmentaciones de
las ima´genes me´dicas se realizaron por medio de los me´todos contornos activos como:
((Snakes)) y ((Chan-Vese))[3][11]y ana´lisis de textura[2], sobre los cuales se hizo el estudio
comparativo, uno de los objetivos de este documento.
Los me´todos de segmentacio´n de ima´genes, como los anteriormente mencionados,
ofrecen la oportunidad de evitar tratamientos me´dicos complejos que pueden ocacasio-
nar efectos secundarios negativos a un paciente; tambie´n puede que no sean afectados
de esta forma, sin embargo se pueden entregar buenos resultados con el proceso de
segmentacio´n, ya que los me´todos aqu´ı implementados permiten detectar objetos de
intere´s en el interior de ima´genes diagno´sticas, bien sea para la identificacio´n de pato-
log´ıas (lesiones, tumores, etc), es decir, que por medio de esta herramienta se pueden
conducir procedimientos me´dicos relacionados con el cerebro. Estas metodolog´ıas per-
miten ofrecer procedimientos que aportan informacio´n u´til o deseada extra´ıda de una
imagen me´dica, por lo que la idea es tener un modelo acertado que no contenga objetos
que alteren negativamente lo que se desea extraer, y que adema´s estos me´todos ofrezcan
informacio´n que permita determinar patolog´ıas de un paciente, y no como el caso de
algunos otras metodolog´ıas que presentan dificultades en el resultado final; adema´s este
proyecto se desenvuelve en el campo me´dico, donde se benefician lugares, tales como
cl´ınicas, hospitales, laboratorios me´dicos, entre otros que tienen pra´cticas con ima´genes
cerebrales MRI, debido a que muchos de estos no poseen un modelo actualizado para
las segmentaciones cerebrales
Los me´todos de segmentacio´n aqu´ı utilizados como los contornos activos se ajustan
bien a la regio´n deseada y permiten diferenciar bien el contorno de ciertas zonas las
cuales pueden acarrear a que se tenga un mal resultado, lo que puede ser delicado
ya que se trata de un procedimiento me´dico, algo que no puede ser logrado con otros
me´todos de segmentacio´n existentes y que no logran diferenciar bien los l´ımites que
separan ciertas regiones; as´ı que no so´lo es la ventaja que ofrece al diagno´stico me´dico
sino que tambie´n es necesario de que no se afecte por informacio´n propia de la imagen
como sombras, ruido, distorsiones. Ya, al implementar esta te´cnica de contornos activos,
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se espera desarrollar una metodolog´ıa que permita generar un modelo del volumen
cerebral bastante acertado, al completar el proceso implementando la te´cnica de cubos
marchantes. Desarrollar esta metodolog´ıa es tan solo un paso, ya que despue´s de obtener
un modelo, es posible usarlo para diferentes propo´sitos. El pro´ximo paso en el estado
del arte de este enfoque, que no se desarrollara´ para este proyecto, ser´ıa entonces poder,
adema´s de generar un modelo acertado, crear un sistema que sea capaz de interpretar
este modelo ayudando quiza´s a diagnosticar patolog´ıas mediante cifras probabilistas.
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Cap´ıtulo II
ESTADO DEL ARTE
Con la intencio´n de mejorar procedimientos me´dicos determinados, se realizaron in-
vestigaciones en el campo de la imagen me´dica y programas de co´mputo con los cuales se
realizaron algunos avances en el campo de la segmentacio´n de la masa cerebral, de donde
los me´todos de segmentacio´n automa´tica y semiautoma´tica, surgen como propuesta. Las
te´cnicas de segmentacio´n mejor aceptadas han dependido del nivel de supervisio´n por
parte de un usuario, y de la simplicidad de e´sta, hablando en el campo computacional[8].
Como medida para corregir ciertas falencias de muchos me´todos que existen, surge
la segmentacio´n completamente automa´tica en el an˜o 2003. A pesar de que todos estos
me´todos de segmentacio´n no convencen completamente a los grupos me´dicos (radio´lo-
gos, neuro´logos y otros especialistas en diferentes patolog´ıas)[8]. Un aspecto importante
a tener en cuenta en la segmentacio´n completamente automa´tica es que e´sta no ha ga-
nado una amplia aceptacio´n en el gremio me´dico (Radio´logos, neuro´logos, y en un
menor porcentaje pato´logos); esto se debe segu´n ellos a la falta de interpretacio´n y de
transparencia en el proceso de segmentacio´n[8]. Esta segmentacio´n es una interesante in-
vestigacio´n expuesta en una ma´quina de aprendizaje y modelo de reconocimiento; desde
all´ı representa un problema que los humanos pueden aprender a resolver eficientemente.
En la bu´squeda continua para obtener mejores resultados en el tratamiento de ima´ge-
nes del cerebro, surgen las aproximaciones por segmentacio´n no supervisada del cerebro
que usa una medida con objetivo anato´mico, el cual pretende segmentar la imagen den-
tro de al menos dos regiones anato´micamente significativas, una de las cuales es el
tumor o edema; estas aproximaciones han sido limitadas por la aplicabilidad porque la
mayor´ıa de los me´todos propuestos han sido enfocados solamente sobre la segmentacio´n
que realzan a´reas del tumor.
Diversas te´cnicas de intensidad para la correccio´n de falta de homogeneidad se han
propuesto en las ultimas tres de´cadas. Para mejorar un poco lo anterior se presento´ un
pre-procesado de la imagen para filtrar, y que solo quede el cerebro para ya trabajar
con la imagen de esta regio´n, ba´sicamente ser´ıa remover el cra´neo de la imagen[8].
Surgen me´todos para tratar ima´genes espec´ıficas, como bien lo es las ima´genes MRI,
una de muchas te´cnicas. Basado en el Umbral, so´lo la intensidad es tenida en cuenta,
por lo que no hay garant´ıa de que los p´ıxeles identificados dentro del umbral sean con-
tiguos, presentando ruidos dentro de la imagen y generando as´ı errores importantes que
pueden afectar todo el proceso[8]. Los me´todos basados en umbral no logran extraer
toda la informacio´n provista en una imagen MRI, y poseen la dificultad para encon-
trar caracter´ısticas discriminantes. Otros me´todos basados en la regio´n y clasificacio´n
de p´ıxeles son mas usados; tambie´n se presentan las te´cnicas basadas en el modelo,
como las parame´tricas y las basadas en deformables geome´tricos que se emplean espe-
cialmente en la segmentacio´n de ima´genes 3D. Este u´ltimo presenta como ventaja que
puede detectar objetos cuyos l´ımites no son definidos por las variaciones de intensidades
14
(“Gradiente”) y adema´s detecta contornos tanto internos como externos, aunque posee
un alto costo computacional[3].
En el an˜o 1987 fue propuesto el modelo de contornos activos conocido como ((Snakes)),
es propuesto por Kass, Witkin y Terzopulos[5, 9, 11]. Es una curva deformable que se
ve influenciada por fuerzas internas y externas que rigen su comportamiento; a pesar
de que el modelo representaba una solucio´n para diferentes problemas en cuanto a la
localizacio´n de objetos y la descripcio´n de e´stos, no era suficiente, ya que e´ste se deja
influenciar en un alto porcentaje de los diferentes valores de intensidad que se pueden
presentar en la imagen, y al ser aplicado a la segmentacio´n MRI, e´ste ten´ıa un poco mas
de problemas ante las diferentes regiones que esta clase de ima´genes puede presentar.
Se presenta tambie´n con el propo´sito de cubrir las deficiencias del modelo ((Snakes))
el ((Snake GVF)), el cual como mejora no depend´ıa tanto de las fuerzas externas como
la inicializacio´n, ya que e´sta podr´ıa ser realizado dentro, fuera o a trave´s de la regio´n
o el objeto a segmentar y en su lugar se basaba para la minimizacio´n en una condi-
cio´n de equilibrio de fuerzas; e´ste puede ajustarse a las regiones incluso en algunas
concavidades[20].
Algoritmos como ((Geometric Active Contour Model)) y ((Geodesic Active Contour
Model)) fueron desarrollados tambie´n en busca de eliminar las falencias de los contornos
activos ba´sicos ((Snakes)), los cuales se basan en el borde para la deteccio´n o segmen-
tacio´n de diferentes regiones. Estos modelos a pesar de tener cierta dependencia al
((Gradiente)), tambie´n pod´ıan detectar objetos cuyos limites no eran definidos por e´ste,
donde los contornos pueden ser internos o externos. La mayor falencia que estos pre-
sentan en la segmentacio´n de ima´genes me´dicas como lo son las MRI y por lo cual no
son aplicables a este trabajo, es que cuando existen fuertes ruidos, o cuando los bordes
de la regio´n son borrosos, la curva evolutiva pasa a trave´s de los limites del contorno,
segmentando regiones incorrectas, adema´s del alto costo computacional que representa
[1, 12].
El modelo de contornos activos y el me´todo de nivel de ajuste tienen gran e´xito, pero
continu´an teniendo inconvenientes; sin embargo, al modelo Chan-Vese se le fue incorpo-
rado un algoritmo detector de bordes, obteniendo como resultado el modelo Chan-Vese
Convexo y un modelo h´ıbrido basado en la regio´n de informacio´n y bordes que per-
miten reducir el tiempo de iteracio´n[3, 4, 6]. Se obtiene entonces el modelo aplicado a
ima´genes MRI, el cual puede extraer la regio´n deseada con precisio´n y de forma ra´pida,
siendo mas eficiente y estable que el Snake existente. Este modelo presenta la ventaja
de que puede detectar y segmentar regiones en ima´genes con falta de homogeneidad en
su intensidad, pero depende su efectividad de que se realice una buena inicializacio´n
del contorno.
Luego se realiza una mejora al modelo Chan-Vese, donde e´ste permite segmentar
ima´genes con falta de homogeneidad en su intensidad, pero no puede segmentar los
contornos internos exactamente; tambie´n se propone un modelo mejorado basado en
Chan-Vese, e´ste puede detectar contornos interiores que no se pueden detectar por el
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Chan-Vese tradicional; lo que se desea es incluir el gradiente de la imagen en el modelo
((Chan-Vese)), lo que permite detectar el contorno del los huesos, instrumentos quiru´rgi-
cos y tejidos blandos, entre otros [6, 21].
Adema´s de los contornos activos tambie´n existe como una importante a´rea de estudio
en aplicaciones de procesamiento de ima´genes y en el ana´lisis de MRI, la segmentacio´n
usando el me´todo de ana´lisis de textura, manejando la te´cnica conocida como ((Skull
Stripping)), donde e´ste actua como un paso preliminar dentro de las aplicaciones me´di-
cas, as´ı como lo son los contornos activos. Este me´todo es no supervisado, maneja
proceso de umbralizacio´n seguido por unas operaciones morfolo´gicas y permiten inter-
pretar las caracter´ısticas de las texturas o lo cualitativo a algo cuantitativo y con ello
identificar regiones en una imagen[15, 16, 17, 23].
Existen tambie´n otras metodolog´ıas relacionadas con ((Skull Stripping)), como cre-
cimiento de regio´n y modelo de superficie deformable o basados en borde. A partir
del an˜o 2002 fue´ propuesto este me´todo y con mayor enfoque; adema´s por medio de
un algoritmo que realiza el proceso de ((Skull Stripping)) completamente automa´tico,
con la intencio´n de separar el cerebro del cra´neo completamente usando operaciones
morfolo´gicas, con la diferencia de que esto se realizo sobre voxeles o ima´genes en 3D.
Ya si se mira un poco en tiempos anteriores en el an˜o de 1993 a 1995 e´ste me´todo
estaba basado en operaciones morfolo´gicas y ana´lisis de histogramas, ya que este tipo
de metodolog´ıa ha estado relacionada siempre en lo ra´pido y fa´cil para su adaptacio´n
a las pequen˜as variaciones y generar resultados mucho mas exactos. Una desventaja
en estos me´todos de ((Skull Stripping)) es que el usuario debe seleccionar un valor de
umbral y definir la regio´n. Luego en el an˜o de 1998 se empezo´ a manejar este me´todo
pero basado en bordes y en conjunto con el uso de contornos activos para realizar la
extraccio´n del cerebro[15, 23].
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Cap´ıtulo III
MATERIALES Y ME´TODOS
1. BASE DE DATOS IMA´GENES DE RESONANCIA MAGNE´TICA
Para el desarrollo de este trabajo se utilizara´n ima´genes pertenecientes a los atlas
cerebrales SPL-PNL Brain atlas e ima´genes de la base de datos de la Universidad
Tecnolo´gica de Pereira, cuyos detalles se explican a continuacio´n; es de aclarar que
aunque las bases de datos a utilizar poseen variedad de ima´genes, para efectos de
este trabajo se utilizara´n solamente las ima´genes de resonancia magne´tica que otorgan
excelente caracterizacio´n y diferenciacio´n de los tejidos blandos de mu´ltiples a´reas del
cuerpo a analizar, tipo T1, con una resolucio´n de 256x256 y corresponden a pacientes
sanos:
1.1. Clasificacio´n de las Ima´genes
SPL-PNL Brain Atlas: Es un atlas cerebral desarrollado a partir de ima´genes de re-
sonancia magne´tica T1 de un paciente sano; contiene 160 ima´genes en cada uno de
los cortes (axial, sagital y coronal) y reconstrucciones tridimensionales del cerebro
al igual que las estructuras etiquetadas [18]; donde las ima´genes T1 se obtienen al
usar tiempos de repeticio´n cortos al momento de enviar los pulsos de radiofrecuen-
cia de 90° y 180°, las cuales aportan informacio´n anato´mica completa, aunque son
poco sensibles a los cambios pato´logicos y estan caracterizadas de la siguiente for-
ma: blanco esta´ relacionado con grasa, hemorragia subaguda, contraste magne´tico
y sustancia blanca; el gris con sustancia gris, h´ıgado, bazo, pa´ncreas, rin˜o´n, mu´scu-
los y lesiones con agua; ya el color negro indica orina, quistes, tendones, vasos y
aire.
BD-UTP: Es una base de datos recolectada por el Instituto de Epilepsia y Par-
kinson del Eje Cafetero NEUROCENTRO en conjunto con la Universidad Tec-
nolo´gica de Pereira. Esta base de datos contiene grabaciones de procedimientos
quiru´rgicos de pacientes con enfermedad de Pa´rkinson. Estas grabaciones fueron
adquiridas por un resonador de 1.5 teslas, el cual contiene registros de ima´genes
de tomograf´ıa axial computarizada (CT), ima´genes de resonancia magne´tica T1 y
T2 (MRI). Estos registros contienen un volumen 3D de la informacio´n cerebral de
cada paciente [19]. Contiene alrededor de 150 ima´genes por estudio.
A continuacio´n se muestran algunas ima´genes de la base de datos de la UTP; adema´s
se puede observar una de las etiquetas en color rosa, contra la cual se contrastara´ el
resultado de la segmentacio´n de la regio´n deseada:
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Figura 1: Ima´genes perteneciente a la base de datos de la UTP.
2. CAJAS DE HERRAMIENTAS
En e´sta seccio´n se habla de los toolbox utilizados para el desarrollo del proyecto.
2.1. Toolbox para la lectura y ana´lisis de ima´genes NIfTI
Este toolbox permite leer y manipular ima´genes de diferentes tipos de formato, en-
tre ellos el formato me´dico, incluyendo ima´genes de resonancia magne´tica o tomograf´ıas
computarizadas.
E´ste fue desarrollado por ((Jimmy Shen)); adema´s se encuentra disponible para su des-
carga e implementacio´n en el siguiente enlace web: ((http: // www. mathworks. com/
matlabcentral/ fileexchange/ 8797-tools-for-nifti-and-analyze-image ))
2.2. ((Snakes)): Toolbox de Segmentacio´n de Ima´genes
El toolbox de segmentacio´n de ima´genes ((Snakes)) es una herramienta que permite
extraer informacio´n de diferentes tipos de ima´genes; e´ste se basa en el modelo de con-
tornos activos, donde una curva evolutiva se ajusta al objeto o a la zona de intere´s; e´ste
se caracteriza por basarse principalmente en el gradiente de la imagen[9, 11, 20].
E´ste fue escrito en el an˜o 2010 por ((D.Kroon University of Twente )); adema´s se en-
cuentra disponible para su desacarga y uso en el siguiente enlace web: ((http: // www.
mathworks. com/ matlabcentral/ fileexchange/ 28149-snake---active-contour )).
2.3. ((Chan-Vese Model)): Toolbox de Segmentacio´n de Ima´genes
El toolbox de segmentacio´n de ima´genes ((Chan-Vese Model)) es una gran herramien-
ta que permite extraer informacio´n de diferentes tipos de ima´genes; e´ste se basa en
el modelo de contornos activos donde una curva evolutiva se ajusta al objeto o a la
zona de intere´s, pero adema´s se basa en regiones homoge´neas, y no en gradiente, lo que
permite obtener resultados ma´s precisos, ya que se cuenta con curvas que se ajustan
con ma´s facilidad[3, 21, 22, 4, 6].
E´ste fue desarrollado en el an˜o 2008 por ((Andre´ Gripshoefer y Sebastian Westerheide,
Institute for Numerical and Applied Mathematics, University of Muenster, Germany));
adema´s se encuentra disponible para su descarga y uso en el siguiente enlace web:
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((http: // wwwmath. uni-muenster. de/ num/ Vorlesungen/ MedizinUndMathematik/
PETCT/ )).
2.4. ((Toolbox Graph)) Toolbox para la reconstruccio´n de volu´menes
El toolbox para la reconstruccio´n de volu´menes o de formas 3D ((Toolbox Graph)) es
una herramienta que reconstruye formas en 3D a trave´s de un conjunto de ima´genes
2D que representen cortes planos de la estructura a reconstruir; e´ste se basa en un
algoritmo que calcula una malla triangulada de una isosuperficie dentro de una matriz
3D, basa´ndose en el algoritmo de cubos marchantes; de forma adicional, cuenta con
algunos filtros que permiten eliminar parte del ruido que se pueda encontrar en la
reconstruccio´n por regiones no deseadas [13, 10].
E´ste fue desarrollado en el an˜o 2009 por ((Gabriel Peyre)))); adema´s se encuentra
disponible para su descarga y uso en el siguiente enlace web: ((http://www.mathworks.
com/matlabcentral/fileexchange/5355-toolbox-graph)).
2.5. Otros recursos:
 Software MATLAB versio´n R2014a para la implementacio´n de los diferentes al-
goritmos creados en el proyecto con licencia estudiantil a trave´s de la Universidad
Tecnolo´gica de Pereira.
 Un computador (((Notebook PC))) con las siguientes especificaciones:-Marca :
Toshiba-Memoria Ram: 6 Gigabytes-Procesador: Intel Core i3-Disco Duro: 500 Gigaby-
tes.
 Un computador (((Notebook PC))) con las siguientes especificaciones:-Marca :
Hewlett-Packard-Modelo: HP Pavilion g4-1386la-Memoria Ram: 4 Gigabytes-Procesador:
Intel Core i5-2450M-Disco Duro: 750 Gigabytes.
3. IMPLEMENTACIO´N
En la figura que se muestra a continuacio´n se muestra una descripcio´n a grandes
rasgos de el procedimiento realizado al implementar cada uno de los me´todos de seg-
mentacio´n empleados en el desarrollo del e´ste trabajo.
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Figura 2: Diagrama de bloques del proceso implementado para la segmentacio´n de ima´genes me´dicas
MRI.
3.1. Lectura de las ima´genes de resonancia magne´tica:
Para la lectura de las ima´genes de resonancia magne´tica debe hacerse uso del tool-
box 2.1; esto se debe a que e´stas vienen dentro de un archivo de formato ((.nii)), el cual,
adema´s de contener el volumen MRI, cuenta con algunos archivos que aportan infor-
macio´n adicional, pero que sin embargo no es necesaria para el desarrollo de este trabajo.
Para la lectura de este archivo es necesario utilizar la funcio´n con el nombre ((load nii));
este formato cuenta con algunos subarchivos, por lo que al leerlo se podra´ acceder al
volumen de etiquetas y al volumen de ima´genes de resonancia magnetica con el nombre
((labels)) y ((MRI)), respectivamente, adema´s de la extensio´n ((.img)).
3.2. Identificacio´n de las bases de datos y etiquetas:
Es clave tener en cuenta que al momento de realizar una segmentacio´n por cual-
quiera de los me´todos, e´sta depende del paciente, ya que los para´metros con los que se
segmenta una estructura de un paciente puede variar con respecto a otro; sin embargo
se pueden encontrar coincidencias que permiten establecer unos rangos, dando as´ı unas
pautas a tener en cuenta al momento de realizar una segmentacio´n de un nuevo paciente.
Para cada paciente se tiene, entonces, un volumen con las etiquetas que representan
las diferentes estructuras cerebrales, y es contra lo que se van a realizar las medidas
comparativas que permitira´n determinar el porcentaje de similitud de las segmenta-
ciones obtenidas mediante el me´todo de ((Chan-Vese)), y adema´s, un volumen con las
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ima´genes de resonancia magne´tica del paciente; es de aclarar que las etiquetas con las
que cuenta el paciente esta´n hechas con base en el esta´ndar de segmentacio´n ((Free
Surfer Color LUT)), el cual ya tiene clasificadas 1202 estructuras cerebrales.
Las estructuras cerebrales que se pretenden segmentar son: el hipocampo, el ta´lamo,
los ventr´ıculos cerebrales y el cerebro completo para los diferentes pacientes; el proceso
empleado para cada paciente se muestra a continuacio´n:
Inicialmente se realizo´ un reconocimiento de la base de datos de este paciente, el
cual cuenta con los volu´menes mencionados anteriormente, los cuales tienen 256
ima´genes de dimensiones 256x256.
Se realiza una reconstruccio´n del cerebro mediante el volumen de etiquetas, imple-
mentando ((Marching Cubes)), para poder observar as´ı la estructura en 3D.
Se construye un algoritmo que permite buscar en el volumen de etiquetas las
estructuras espec´ıficas hipocampo, ta´lamo, los ventr´ıculos cerebrales y el cerebro
completo, para posteriormente realizar un modelado 3D de igual forma que en el
inciso anterior.
Teniendo ya el volumen para cada estructura espec´ıfica, se realiza una agrupa-
cio´n de las intensidades a todas las sub-estructuras que componen la estructura,
asigna´ndole as´ı a las etiquetas de intere´s un valor de intensidad de 255 y un valor
de 0 para el resto de la imagen, centra´ndonos solamente en la regio´n de intere´s y
obtener as´ı una etiqueta apropiada para cada capa de las estructuras.
En la figura 3 se pueden apreciar algunas formas 3D reconstruidas a partir de las
etiquetas, las cuales sera´n el punto de comparacio´n de los me´todos de segmentacio´n
implementados. En la parte superior izquierda se encuentra el cerebro del paciente 1,
en la parte superior derecha, se encuentra el hipocampo del paciente 2, en la parte
inferior izquierda se encuentra el ta´lamo del paciente 3 y finalmente, en la parte inferior
derecha se encuentran los ventr´ıculos cerebrales del paciente 4.
3.3. Segmentacio´n de ima´genes de resonancia magne´tica por Snakes:
El ((snake)) se define como una curva spline minimizadora de energ´ıa, guiada por
fuerzas restrictivas externas e influenciada por fuerzas de la imagen, que tiende a loca-
lizarse en caracter´ısticas de e´sta, como l´ıneas y bordes. Por tanto, un contorno activo
es una curva que evoluciona de forma dina´mica hacia los contornos relevantes de la
imagen; es una te´cnica en la cual se emplean te´rminos de energ´ıa que permitira´n una
minimizacio´n del modelo; es posible, entonces, empujar el modelo mediante un mı´nimo
local hacia la solucio´n deseada: el resultado es un modelo activo que se detiene cuando
esta´ cerca de la regio´n de intere´s[11]. Debido a que se esta´ tratando con un cambio de
forma, dimensio´n, direccio´n y flujo, a trave´s de la imagen se habla de que el contorno
activo es una curva de evolucio´n que se va adaptando a los bordes en la imagen, y como
21
Figura 3: Reconstrucciones 3D a partir de las etiquetas me´dicas.
se menciona, hablando en te´rminos teo´ricos acerca del ((Snake)) se usaron funcionales
energe´ticos o puntos ma´ximos y mı´nimos de energ´ıa, que son cambiantes constantemen-
te; todo esto se concentra en un concepto conocido como el gradiente y la magnitud de
este para´metro que dice que´ tan ra´pidamente hay cambios en la imagen y cuya direc-
cio´n indica en que´ sentido esta´ cambiando, y en este caso es el gradiente de la imagen
a segmentar.
Los ((Snakes)) hacen parte de los contornos activos, que no son ma´s que una curva
o tipo de l´ınea que se ubica sobre la imagen cerca a la regio´n que se desea segmentar;
esta curva se ve afectada por las fuerzas propias de la imagen generando cambios sobre
la forma de la misma, a esto se le conoce como curva de evolucio´n; adema´s de otros
para´metros que definen intensidades o diferentes zonas de la imagen, para que as´ı se
pueda comportar adecuadamente y acercarse a los l´ımites del objeto requerido. Cabe
aclarar que el te´rmino intensidad hace referencia a un valor nume´rico que tiene cada
punto que esta´ coordenado espacialmente (p´ıxel) en el interior de la imagen. Depen-
diendo del tipo de dato de la imagen puede estar escalado entre los rangos de: [0-255],
[0-65535] si son de tipo entero, bien sea a 8 o 16 bits, respectivamente y de [0-1] si son de
tipo ((double)), por convencio´n [7]. Lo anterior se debe a que e´sta se encuentra definida
matema´ticamente por unos funciones o ecuaciones que la representan y e´stas a su vez
tienen para´metros que son los que se manipulan para que el contorno o curva tenga
unos cambios evolutivos durante la ejecucio´n del algoritmo y llegue a tener la forma de
la regio´n que se desea segmentar. Adema´s, esta curva se ve alterada por fuerzas propias
de la imagen[11].
Las fuerzas de que se habla en el pa´rrafo anterior, se conocen como energ´ıa externa
y energ´ıa interna, donde la primera corresponde a la energ´ıa de la imagen y la fuerza
impuesta por el usauario o energ´ıa restrictiva, y la segunda, corresponde a la energ´ıa
propia de la curva, y controlan sus caracter´ısticas intr´ınsecas, las cuales definen la for-
ma que tomara´ la curva durante su evolucio´n y su capacidad de adaptarse a los limites
de la regio´n de intere´s, bien sea en su elasticidad o rigidez. La energ´ıa de la imagen
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esta´ definida por la informacio´n que tiene en s´ı misma en te´rminos de intensidad y esta´
conformada por otros para´metros conocidos como la energ´ıa de borde, l´ınea que esta´
relacionada directamente con las intensidades en la imagen, es decir I(x,y) y termina-
cio´n por encontrar las terminaciones de segmentos de l´ınea y esquinas. Los para´metros
anteriormente mencionados tienen en el algoritmo sus respectivas ponderaciones para
configurar con ello el grado de importancia de cada una de e´stas. Cabe aclarar que el
te´rmino energ´ıa se usa de forma indistinta, ya que en el presente proyecto se refiere a
un cambio dentro de la curva o el dinamismo de la misma, conforme va avanzando den-
tro de la imagen, y donde e´sta se ve afectada por caracter´ısticas propias de la imagen
analizada[11].
Este modelo es controlado ba´sicamente por la continuidad, donde las fuerzas de la
imagen empujan el ((snake)) hacia las caracter´ısticas sobresalientes de e´sta como lo son
las l´ıneas, bordes y contornos subjetivos. Las fuerzas externas restrictivas son respon-
sables, entonces, de poner el ((snake)) cerca del mı´nimo local deseado. Estas fuerzas
pueden venir de un interfaz de usuario, mecanismos automa´ticos o interpretaciones de
alto nivel [3, 11].
Representando de forma parame´trica la posicio´n de un ((snake)) v(s) = (x(s), y(s)),
podemos escribir su energ´ıa funcional como:
E∗snake =
ˆ 1
0
Esanke(v(s)) ds
E∗snake =
ˆ 1
0
Eint(v(s)) + Eimage(v(s)) + Econ(v(s)) ds
Donde:
((Eint)) Representa la energ´ıa interna del ((spline)) debido a la flexio´n.
((Eimage)) representa la energ´ıa de la imagen.
((Econ)) da aumentos a las fuerzas de restricciones externas.
La metodolog´ıa para segmentar mediante el modelo ((Snakes)) se encuentra muy ligada
al contorno inicial que se asigna. Inicialmente se muestra la imagen MRI con su res-
pectiva etiqueta para poder realizar la respectiva inicializacio´n, en la figura 4 se puede
observar en el lado izquierdo la imagen MRI en un tono verde con unas zonas de color
rosa que representan la etiqueta y en el lado derecho la imagen MRI a segmentar.
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Figura 4: Etiqueta e imagen a segmentar de izquierda a derecha respectivamente de la capa 133 del
volumen de resonancia magne´tica del paciente 3.
Despue´s de la visualizacion de la etiqueta y la imagen a segmentar es necesario rea-
lizar la inicializacio´n del contorno, la cual se se logra a trave´s de la funcio´n ((getpts)) que
permite, mediante el puntero del mouse poner puntos sobre la imagen para ir definien-
do la forma inicial; con cada punto no se puede visualizar el trayecto de la curva, sin
embargo, el trayecto de e´sta viene dado por el orden y la posicio´n de cada uno, despue´s
de completar los puntos que se considere forman la curva inicial, se da un doble click
para finalizar la inicializacio´n.
Despue´s de realizar la inicializacio´n se debe implementar la funcio´n ((Snake2D)), la
cual se encarga de implementar el algoritmo del modelo ((Snakes)), donde el contorno
inicial dado evolucionara´ durante un nu´mero de iteraciones, ajusta´ndose a las diferentes
formas que se encuentran en la imagen.
[Coordenadas, Seg] = Snake2D(I, P,Options)
Donde:
((I)) es la imagen MRI.
((P)) es el contorno inicial dado a trave´s de coordenadas.
((Options)) es un elemento tipo ((struct)) el cual contiene la configuracio´n dada a los
para´metros del modelo (((Options = struct))).
((Coordenadas)) son las coordenadas de los puntos que conforman el contorno final.
((Seg)) es una imagen binaria que contiene la regio´n segmentada.
El para´metro ((Options)) se configura asigna´ndole un valor a diferentes atributos o pro-
piedades de e´ste seguido de un ((.)) y el nombre del atributo, de la siguiente forma:
Options.Propiedad : valor
De e´sta forma se puede asignar la cantidad de iteraciones o los valores para los
diferentes para´metros:
Options.Iterations : 15
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Las propiedades o atributos que se pueden configurar para el modelo ((Snakes)) son
los siguientes:
((nPoints)): Nu´mero de puntos que conforman el contorno. (Configuracio´n por de-
fecto: 100)
((Gamma)): Pasos de tiempo. (Configuracio´n por defecto: 1)
((Iterations)): Nu´mero de iteracinoes. (Configuracio´n por defecto: 100)
((Sigma1)): Para´metro usado para calcular derivadas de la imagen. (Configuracio´n
por defecto: 10)
((Wline)) : Determina la atraccio´n hacia l´ıneas claras u oscuras, dependiendo de su
peso. (Configuracio´n por defecto: 0.04)
((Wedge)) : Determina la atraccio´n hacia bordes. (Configuracio´n por defecto: 2)
((Wterm)) : Determina la atraccio´n a terminaciones de l´ıneas y esquinas. (Configu-
racio´n por defecto: 0.01)
((Sigma2)) : Para´metro usado para calcular el gradiente de la imagen, dando las
fuerzas de e´sta. (Configuracio´n por defecto: 20)
((Alpha)) : Para´metro de primer orden que hace que el snake se comporte como una
membrana. (Configuracio´n por defecto: 0.2)
((Beta)) : Para´metro de segundo orden que hace que el snake se comporte como un
plato delgado. (Configuracio´n por defecto: 0.2)
((Kappa)) : Peso de las fuerzas externas de la imagen. (Configuracio´n por defecto:
2)
Teniendo todos los para´metros configurados se hace uso de la funcio´n ((Snake2D)), lo
que permite obtener finalmente la segmentacio´n.
La configuracio´n dada para la segmentacio´n de la imagen mostrada en la figura 4 es
la siguiente: se debe tener en cuenta que los para´metros que no se configuraron usaron
la configuracio´n por defecto:
Options = struct
Options.Gamma = 3
Options.Iterations = 15
Options.Sigma1 = 5
Options.Wline = −1
Options.Wedge = 15
Options.Alpha = 1,2
Options.Beta = 0,5
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Options.Kappa = 1,5
[Coordenadas, Seg] = Snake2D(I, P,Options)
Despue´s de realizado e´ste proceso se obtiene como resultado de la segmentacio´n la
imagen derecha presentada en la figura 5; adema´s se puede observar en la parte izquierda
de color azul el contorno inicial y en color rojo, el color final, mostrando as´ı la evolucio´n
de la curva.
Figura 5: Movimiento de snake y regio´n segmentada de izquierda a derecha respectivamente de la capa
133 del volumen de resonancia magne´tica del paciente 3.
3.4. Segmentacio´n de ima´genes de resonancia magne´tica por Chan-Vese
Model:
El modelo ((Chan-Vese)) esta´ basado en los contornos activos. Al igual que los
((Snakes)), e´ste me´todo cuenta con una curva que evoluciona iterativamente ajusta´ndose
a la forma o regio´n deseada; sin embargo puede decirse que el modelo ((Chan-Vese)) es
una evolucio´n del ((Snakes)). Este modelo cuenta con una mejora ya que permite incor-
porar para´metros que determinan la suavidad de la curva en los bordes y los valores de
intensidad dentro y fuera del l´ımite de la regio´n a segmentar. Al estar basado en bordes
y regiones homoge´neas presenta una gran ventaja, ya que e´sto le permite ajustarse in-
cluso a bordes que cuenten con esquinas. Cuenta con la facilidad de detectar contornos
tanto internos como externos, incluso si sus bordes no se encuentran bien definidos por
las variaciones de intensidad (((Gradiente))), y permite diferenciar regiones tales como
los huesos, de los tejidos blandos y otros objetos, como instrumentos me´dicos, si es el
caso. Este´ modelo es basado en funcionales de energ´ıa; es un modelo que se realiza
de forma semi-automa´tica, ya que inicialmente se le debe realizar una configuracio´n
determinada a los para´metros que determinan las caracter´ısticas mencionadas con an-
teriodad y as´ı obtener la regio´n deseada, adema´s de darle un contorno inicial como
inicializacio´n, el cual evolucionara´ ajusta´ndose al objeto o regio´n de intere´s. Su energ´ıa
funcional se puede escribir como:
F (C,C1, C2) = µL(C) + λ1
ˆ
insideC
|f(x)− C1|2dx+ λ2
ˆ
outsideC
|f(x)− C2|2dx
Donde:
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Figura 6: Etiqueta e imagen a segmentar de izquierda a derecha respectivamente de la capa 168 del
volumen de resonancia magne´tica del paciente 1.
((C1)) Constante que aproxima la intensidad de la imagen dentro del contorno.
((C2)) Constante que aproxima la intensidad de la imagen fuera del contorno.))
((µ, λ1, λ2)) Para´metros fijos positivos, que representan el peso que tienen otros
para´metros para determinar as´ı los niveles de intensidad que se deben tener en
cuenta dentro y fuera del contorno.
((L(C))) Taman˜o de la curva evolutiva.
((f(x))) Imagen a segmentar.
La metodolog´ıa para segmentar mediante el modelo de ((Chan-Vese)) va muy ligada a
el contorno inicial que se le asigne a la imagen que se desea segmentar, pues esta fuerza
externa se vuelve una gu´ıa de hacia do´nde o co´mo debe evolucionar la curva que se
ajusta a la estructura espec´ıfica deseada.
Inicialmente se debe mostrar la imagen etiqueta para poder observar cua´l es la
segmentacio´n esperada (((Etiquetas))); adicional a esto en la misma figura se muestra la
imagen de resonancia magne´tica correspondiente, en la figura 6 se puede observar en
el lado izquierdo la imagen MRI, en un tono verde con unas zonas de color rosa que
representan la etiqueta, y en lado derecho, la imagen MRI que debe ser segmentada,
donde la estructura de intere´s el ventr´ıculo cerebral:
Despue´s de visualizar las ima´genes se debe dar un contorno inicial para la curva que
ira´ evolucionando y dando forma a la estructura deseada; para e´ste proceso se imple-
mentaron 2 formas que se ensen˜an a continuacio´n:
1. Funcio´n ((createPhi2D)):
phi = createPhi2D(a, b, c, d)
Donde:
((a)) es la imagen MRI.
((b)) es la cantidad de circunferencias en el eje x.
((c)) es la cantidad de circunferencias en el eje y.
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((d)) es el radio de la circunferencia.
((phi)) es el contorno inicial.
E´sta funcio´n se puede encontrar en el paquete de funciones otorgadas por el tool-
box de segmentacio´n de ima´genes ((Chan-Vese Model)), la cual permite generar
circunferencias en la imagen a segmentar; e´sta funcio´n permite definir por medio
de filas y columnas la cantidad de circunferencias que aparecera´n en la imagen dis-
tribuidos proporcionalmente de forma centrada en e´sta; adema´s, cuenta con una
caracter´ıstica que facilita la evolucio´n de la curva, ya que presenta un efecto de
degradado de negro a blanco, desde la parte externa del circulo hasta el centro
de e´ste; en la figura 7 se muestra la inicializacio´n dada a la capa del ventr´ıculo
presentada en la figura 6.
Figura 7: Contorno inicial para la capa 168 del volumen MRI del paciente 1
Como se puede observar en la figura 7 se presenta el efecto mencionado anterior-
mente; sin embargo, al momento de segmentar el contorno inicial mostrado es so´lo
una circunferencia; se debe tener en cuenta que la cantidad de circunferencias total
como contorno ((phi)) viene dado por la multiplicacio´n de ((b y c)). Para este caso
el contorno phi empleado se creo´ con los siguientes para´metros.
phi = createPhi2D(I, 1, 1, 10)
2. Funcio´n ((roipoly)):
E´sta funcio´n se encuentra por defecto en matlab; su funcionamiento es muy sencillo
ya que so´lo requiere tener una figura disponible a la cual se le vaya a realizar el
contorno; despue´s de contar con la figura a trave´s del cursor se ira´n dando clicks
en la imagen encerrando la regio´n que se considera sera´ el contorno inicial para
la segmentacio´n. Como resultado se puede observar una imagen binaria donde la
regio´n deseada esta´ de color blanco, y el resto de la imagen, que no es la zona de
intere´s, esta´ de color negro. En la figura 8 se puede encontrar en el lado izquierdo
la imagen MRI en un tono verde con unas zonas de color rosa que representan
la etiqueta y en lado derecho la imagen MRI que debe ser segmentada, donde la
estructura de intere´s es el ta´lamo, y en la figura 9 se puede observar la inicializacio´n
dada a trave´s de la funcio´n ((roipoly)).
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Figura 8: Etiqueta e imagen a segmentar de izquierda a derecha respectivamente de la capa 152 del
volumen de resonancia magne´tica del paciente 5.
Figura 9: Contorno inicial para la capa 152 del volumen MRI del paciente 5
Despue´s de realizar la inicializacio´n se debe implementar la funcio´n ((ChanVese2D)), la
cual se encarga de implementar el algoritmo del modelo ((Chan-Vese)), donde el contorno
inicial dado evolucionara´ durante un nu´mero de iteraciones, ajusta´ndose a las diferentes
formas que se encuentran en la imagen.
Seg = ChanV ese2D(I, phi, lam1, lam0, nue, f, g, dt)
Donde:
((I)) es la imagen MRI.
((phi)) es el contorno inicial.
((lam1)) peso de las regiones dentro del contorno (((Para´metro positivo))).
((lam0)) peso de las regiones fuera del contorno (((Para´metro positivo))).
((nue)) define la sensibilidad que tendra´ la curva respecto a las regiones que encuen-
tre conforme evoluciona.
((f)) nu´mero de iteraciones.
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((g)) define los espacios o regiones hacia donde el contorno se pueda sentir atra´ıdo
segu´n su peso
((dt)) tiempo al que evoluciona el contorno .
Para cada estructura a segmentar se debe tener en cuenta una determinada combinacio´n
de para´metros para dar una mejor exactitud, es por eso que se encontraron algunas
recomendaciones o detalles de como funcionan los para´metros para ser un poco ma´s
precisos, las cuales se muestran a continuacio´n:
1. El resultado de la segmentacio´n se ve altamente influenciado por como se haya
definido el contorno inicial.
2. Dar un contorno ma´s ajustado hara´ que se incremente el porcentaje de similitud
entre el resultado de la segmentacio´n y las etiquetas, ya que es una fuerza externa
que evitara´ que la curva evolucione hacia estructuras erro´neas.
3. Cuando ((lam1)) y ((lam0)) tienen valores similares, el contorno tiende a quedarse
esta´tico o a no evolucionar mucho.
4. Si se desea que la curva evolucione hacia dentro del contorno inicial, se recomienda
tener un valor ((lam1)) mucho mayor a ((lam0)).
5. Si se desea que la curva evolucione expandie´ndose fuera del contorno inicial, se
recomienda tener un valor ((lam0)) mucho mayor a ((lam1)).
6. Tener un valor alto de ((nue)) disminuye la sensibilidad respecto a pequen˜as es-
tructuras que pueden no ser de intere´s, lo que permitira´ dar como resultado la
estructura principal; sin embargo, si se desea segmentar estructuras muy pequen˜as
o con pequen˜os cambios de intensidad, se recomienda conservar un valor bajo.
7. El nu´mero de iteraciones se debe restringir a cuando se obtenga la estructura desea-
da ya que si deja una alta cantidad de iteraciones puede tender a desaparecer la
curva, esto en el caso de que se desee segmentar una estructura dentro del contorno
inicial, o puede seleccionar todo si el contorno evoluciona expandie´ndose; si por el
contrario, la cantidad de iteraciones es demasiado baja, puede ser insuficiente para
que el contorno evolucione correctamente dejando la segmentacio´n incompleta.
8. Si la regio´n o estructura a segmentar es oscura, se recomienda un valor alto para
el para´metro ((g)).
9. Si la regio´n o estructura a segmentar es clara, se recomienda un valor bajo para el
para´metro ((g)).
10. Un valor alto o bajo de ((dt)) puede hacer que el contorno evolucione ma´s ra´pido o
ma´s lento respectivamente.
Para la segmentacio´n del ventr´ıculo en la capa 168 del paciente 1 (Ver figura 6) se
usaron los siguientes para´metros:
Seg = ChanV ese2D(I, phi, 2, 18, 5, 40, 15, 0,001)
30
En la figura 10 se observa en la parte izquierda como la curva se ha adaptado a diferen-
tes formas dentro de las cuales se encuentra el ventr´ıculo cerebral y en la parte derecha
la segmentacio´n completa despue´s de haber extra´ıdo la estructura de intere´s.
Figura 10: Segmentacio´n indirecta y segmentacio´n final de izquierda a derecha respectivamente de la
capa 168 del volumen de resonancia magne´tica del paciente 1.
Para la segmentacio´n del ta´lamo en la capa 152 del paciente 5 (Ver figura 8) se
usaron los siguientes para´metros:
Seg = ChanV ese2D(I, phi, 900, 0, 1800, 40, 1970, 0,0001)
Figura 11: Segmentacio´n del ta´lamo en la capa 152 del paciente 5.
3.5. Segmentacio´n de ima´genes de resonancia magne´tica por ana´lisis de
texturas:
El modelo de ana´lisis de texturas en ima´genes permite cuantificar los objetos conte-
nidos en una imagen y as´ı extraer la caracterizacio´n del mismo, lo que a su vez produce
una delimitacio´n en una imagen con texturas que tienen el mismo comportamiento; esta´
bien aclarar que el te´rmino ((Textura)), aqu´ı usado para referirse a una imagen, busca
hacer referencia a cierto tipo de elementos descriptores de la imagen como: suavidad,
rugosidad, regularidad, granuralidad. Adema´s, este modelo presenta varios enfoques de
ana´lisis en la imagen, los cuales son: el estad´ıstico, espectral o por filtrado digital y el
enfoque de Multi-Resolucio´n o la aleatoriedad de un patro´n en la imagen, bien conoci-
do como entrop´ıa; adema´s, se hace importante la repeticio´n de un patro´n espacial, que
puede ser de forma perio´dica o aleatoria[2, 14][7].
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Figura 12: Imagen original con la regio´n deseada e imagen segmentada de la capa 94 del paciente 5
La segmentacio´n realizada por ana´lisis de textura se realizo´ implementando el me´todo
conocido como ((Skull Stripping)); este modelo esta´ mas enfocado a separar el cerebro del
cra´neo, haciendo uso de operaciones morfolo´gicas matema´ticos, como apertura y cierre
sobre la imagen a segmentar. El proceso de apertura hace realiza un proceso primero de
erosio´n y luego de dilatacio´n para separar los tejidos del cerebro de otros y del cra´neo
completamente, y luego se realiza un procedimiento de cerrado a la imagen a procesar
que se requiere para llenar huecos dentro y a lo largo de la periferia correspondiente a
la estructura a ser segmentada. Esto se hace necesario hacerlo para mejorar el resultado
de deteccio´n de bordes y proporcionar una mejor separacio´n de los tejidos[17].
Esta metodolog´ıa de segmentacio´n debido, al proceso morfolo´gico requerido, y previo
a e´ste, se requiere de un proceso de binarizacio´n, el cual se logra implemetando una
te´cnica de umbralizacio´n, donde e´ste se obtiene calculando el valor e intensidad prome-
dio de la zona que se desea extraer de la imagen, pero en el algoritmo este umbral se
usa de tal forma que permite obtener una imagen binaria, ya que lo que realmente se
busca son los valores mayores a este valor de intensidad , es decir, que se emplea en el
co´digo una operacio´n de comparacio´n dentro de la imagen analizada donde los valores
mayores al umbral toman el valor de ((1)), y los que no cumplan la condicio´n, toman
el valor de ((0)). E´ste umbral permite separar objetos de intere´s; por ello e´sta te´cnica
esta´ definida como una forma de segmentacio´n simple y eficiente que permite separar
los p´ıxeles de la imagen. En conclusio´n, el resultado es una imagen binaria que contiene
una forma similar a la regio´n de la etiqueta original y puede verse en lado derecho de
la 12. Este proceso aplica para las ima´genes en escala de grises, pero para el caso de
este documento no es inconveniente, debido a que las ima´genes que se usaron durante
el desarrollo del proyecto ya se encontraban en escala de grises, lo que permite tratar
de forma directa los valores de intensidad de cada p´ıxel en la imagen.
El proceso de ((umbralizacio´n)) descrito anteriormente produce una imagen binaria que
puede contener p´ıxeles que necesariamente no pertenezcan a la regio´n deseada, que son
objetos muy pequen˜os en la segmentacio´n que parecen ruido; entonces se aplica a la
imagen binarizada una funcio´n conocida como ((bwareaopen)), a la cual se le configu-
ra un para´metro para que con ello elimine p´ıxeles que no son necesarios, aunque este
para´metro puede ser usado intencionalmente para determinar que aparezcan p´ıxeles que
pueden hacer parte de la regio´n deseada; a este proceso se le conoce como apertura de
a´rea en el campo de tratamiento de ima´genes digitales.
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Para lograr controlar la segmentacio´n con esta metodolog´ıa de ana´lisis de textura al
algoritmo se le configuran algunos para´metros, que en conjunto y administra´ndolos
conforme se presentan los resultados al momento de realizar la segmentacio´n en una
capa, se puede obtener la regio´n deseada, por lo que se puede decir que las lineas mas
representativas del algoritmos son las siguientes:
Se define el umbral
binaryImage = grayImage > a
Se filtran p´ıxeles muy pequen˜os no deseados para tambie´n as´ı tener una mejor definicio´n
de los bordes
binaryImage = bwareaopen(binaryImage, b)
se = strel(′disk′, c)
binaryImage = imerode(binaryImage, se)
Por u´ltimo y para poder obtener la regio´n deseada, se usa la misma funcio´n que ya ha
sido mencionada ((bwbondaries)).
El para´metro ((a)) es el valor de la intensidad de umbral, ((b)) es el valor que se puede usar
tambie´n para sesgar el algoritmo a que maneje determinada informacio´n de la imagen
original y sea ma´s eficiente al momento de entregar un resultado de una imagen binaria
a la cual se le realiza un proceso de erosionado, lo que ayuda tambie´n a filtrar puntos
muy pequen˜os que no se necesitan en el resultado final; el para´metro ((c)), simplemente
define el radio de la forma circular de l elemento estructurante ((se)); ya despue´s de esto,
se puede observar que en esta imagen binarizada se ve la regio´n de intere´s y es por ello
que se usa la funcio´n ((bwbondaries)), y as´ı se obtiene la imagen que se puede observar
en la figura 12.
3.6. Integracio´n de las ima´genes resultado para la presentacio´n final de
volumen del volumen cerebral mediante cubos marchantes:
Para la integracio´n de las ima´genes inicialmente se deben agrupar en un solo vo-
lumen, esto se realiza para cada estructura, posteriormente se implementa el ((Toolbox
Graph)), el cual, a trave´s de la implementacio´n de cubos marchantes, realiza una recons-
truccio´n tridimensional de cada estructura, que es un algoritmo que permite construir
un modelado 3D a trave´s de informacio´n volume´trica y entregando una imagen cuyo
elemento de mı´nima representacio´n en tres dimensiones es conocido como voxel . E´sta
te´cnica de visualizacio´n renderiza la parte superficial, interviniendo so´lo los vo´xeles
ma´s externos del objeto, es decir aquellos que son visibles. La informacio´n volume´tri-
ca se obtiene a trave´s de capas en 2D, las cuales forman una secuencia continua de
la superficie del objeto; es claro que para la construccio´n del modelo 3D las ima´genes
deben posicionarse correctamente. E´ste algoritmo produce una malla de tria´ngulos cal-
culando iso-superficies. [13, 10]. Para ma´s informacio´n de la implementacio´n de e´ste
puede visitarse el enlace web mostrado en su respectiva descripcio´n dentro de la caja
de herramientas.
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Cap´ıtulo IV
ANA´LISIS ESTADI´STICO DE LOS ME´TODOS IMPLEMENTADOS
Para el ana´lisis se decide exponer solamente los errores estad´ısticos de las capas ma´s
representativas, ya que la cantidad de capas que cada estructura posee es considerable,
adema´s de tener en cuenta que por cada paciente se segmentaron 4 estructuras por
cada uno de los me´todos planteados en el documento (((Snakes)), ((Chan-Vese Model)),
((Ana´lisis de Textura))). Se expone de esta forma diferentes rangos de ima´genes para cada
estructura en cada paciente. En las siguientes tablas se visualizan los datos recolectados
mediante diferentes errores estad´ısticos de los resultados obtenidos con respecto a las
etiquetas de los me´dicos. En color verde se encuentran las capas ma´s representativas que
lograron obtener una mayor similitud, y en color rojo los valores con la menor similtud
respecto a las etiquetas con las cuales se contrasto´ los me´todos.
1. Implementando el modelo ((Snakes))
Al implementar el modelo ((Snakes)) de forma principal se puede evidenciar que es
una mala opcio´n si las regiones a segmentar son de taman˜o reducido; por el contrario
para regiones de mayor taman˜o presenta mejores resultados. Durante el ana´lisis de
las estructuras ventr´ıculo, ta´lamo e hipocampo, se evidencian, a trave´s de sus capas,
pequen˜as regiones que hacen dif´ıcil la segmentacio´n, ya que el me´todo no tiene la
capacidad de adaptarse a e´stas, y ma´s cuando se pueden encontrar esquinas en el
borde de las regiones. El cerebro, siendo una estructura de un taman˜o considerable,
presenta valores de mayor similitud, afirmando que el modelo presenta comportamiento
en estructuras de mayores dimensiones; sin embargo no se alcanza a lograr un borde
bien definido, lo que hace que el me´todo no sea aplicable a e´ste tipo de estudios. En las
tablas 1, 2, 3, 4 se encuentran valores muy variables. Siendo las regiones pequen˜as las
ma´s complejas al segmentar, no se logra encerrar u obtener la regio´n correcta, ya que
el contorno inicial se ve afectado por mayores cambios de intensidad de otras regiones,
lo que perturba la evolucio´n de la curva. Las regiones de mayor taman˜o cuentan con
la ventaja de poseer grandes cambios de intensidad, lo que facilita que la evolucio´n
de la curva sea la correcta. Sin embargo, el me´todo, al no contar con la capacidad de
adaptacio´n a los bordes con esquinas, no deja que la segmentacio´n sea eficaz.
1.1. Ventr´ıculo
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Capas ( %) Correlacio´n DSI RMSE
PACIENTE 1
[145-154] 40.84 41.09 23.59
[155-164] 66.38 65.02 21.37
[165-172] 49.5 48.88 12.41
PACIENTE 2
[81-90] 22.74 19.41 2.97
[91-100] 37.98 36.87 3.85
[101-110] 50.46 49.03 17.01
PACIENTE 3
[63-72] 29.61 26.59 2.62
[83-92] 46.08 37.64 4.59
[93-102] 17.09 16.39 23.33
PACIENTE 4
[137-136] 39.68 33.63 4.39
[157-166] 19.86 17.12 5.41
[217-226] 76.1 74.07 6.34
PACIENTE 5
[92-101] 40.39 37.3 2.93
[102-111] 42.74 38.91 3.88
[122-131] 32.47 28.11 24.63
PACIENTE 6
[93-102] 52.34 46.87 2.69
[113-122] 38.36 32.16 5.68
[123-132] 48.64 48.53 28.78
Tabla 1: Ana´lisis estad´ıstico para algunas capas del ventr´ıculo cerebral de cada paciente mediante el
modelo Snakes.
1.2. Ta´lamo
Capas ( %) Correlacio´n DSI RMSE
PACIENTE 1
[137-146] 45.16 45.02 13.21
[147-156] 74.25 74 12.44
[157-159] 24.71 22.24 11.57
PACIENTE 2
[125-124] 52.74 50.28 8.07
[135-134] 79.75 79.79 6.66
[145-152] 65.7 64.11 7.78
PACIENTE 3
[109-108] 36.86 35.62 13.54
[119-118] 74.21 73.22 11.29
[129-139] 57.39 56.65 5.11
PACIENTE 4
[118-127] 47.41 45.78 5.54
[128-137] 72.7 71.58 4.08
[138-144] 48 47.04 13.33
PACIENTE 5
[129-138] 50.25 48.86 7.12
[139-148] 74.85 74.89 5.79
[159-168] 66.59 63.86 10.75
PACIENTE 6
[132-141] 42.39 39.13 5.83
[142-151] 76.6 75.73 3.41
[152-154] 48 47.06 4.54
Tabla 2: Ana´lisis estad´ıstico para el ta´lamo de cada paciente mediante el modelo Snakes.
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1.3. Hipocampo
Capas ( %) Correlacio´n DSI RMSE
PACIENTE 1
[123-132] 71.86 71.5 7.4
[133-142] 37.77 36.04 12.47
[143-144] 10.16 6.99 11.7
PACIENTE 2 [115-124] 53.84 53.32 19.17
[125-133] 21.54 17.57 11.98
PACIENTE 3 [102-111] 62.11 60.64 19.56
[112-118] 24.83 18.14 18.85
PACIENTE 4
[107-116] 58.36 58.06 6.82
[117-126] 41.1 37 5.69
[127-128] 25.98 13.4 4.48
PACIENTE 5
[118-127] 55.79 53.52 6.62
[128-137] 40-1 35.98 14.16
[138-149] 22.67 10.94 3.04
PACIENTE 6 [121-130] 58.98 57.78 20.84
[131-139] 20.14 17.86 9
Tabla 3: Ana´lisis estad´ıstico para el hipocampo de cada paciente mediante el modelo Snakes.
1.4. Cerebro
Capas ( %) Correlacio´n DSI RMSE
PACIENTE 1 [164-174] 89.33 91.14 18.56
[175-184] 83.16 84.66 21.38
PACIENTE 2 [142-152] 86 88.82 20.09
[153-162] 87.55 90.13 19.34
PACIENTE 3 [128-138] 82.11 85.11 14.29
[139-148] 85.99 88.68 20.05
PACIENTE 4 [77-87] 87.63 88.3 10.33
[88-96] 87.7 88.56 17.69
PACIENTE 5 [180-190] 84.22 85.89 26.55
[191-200] 77.14 77.75 19.72
PACIENTE 6 [118-128] 86.23 88.27 19.18
[129-138] 79.32 82.31 22.82
Tabla 4: Ana´lisis estad´ıstico para el cerebro de cada paciente mediante el modelo Snakes.
2. Implementando el modelo ((Chan-Vese))
En la implementacio´n del modelo ((Chan-Vese)), uno de los puntos que mas llamo´ la
atencio´n es el hecho de que se encontraron valores con gran similitud a las etiquetas con
las cuales se contrasto´. El modelo ((Chan-Vese)), como se puede observar en las tablas
5, 6, 7, 8, presentan un margen de error reducido en casi la totalidad del contenido de
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e´stas. Se puede decir que la informacio´n obtenida a trave´s de las segmentaciones tiene
un alto grado de confianza. Este modelo se basa en la capacidad de obtener o segmentar
regiones homoge´neas, incluso si carecen de e´sta en su intensidad. Al no depender de un
gradiente, con la configuracio´n adecuada es posible segmentar estructuras de diferentes
dimensiones con altos porcentajes de acierto dando confianza y credibilidad a sus resul-
tados. Las estructuras ma´s sencillas de segmentar mediante el presente me´todo, son el
ventr´ıculo y el cerebro, ya que e´stas son homoge´neas, de un mayor taman˜o a las otras y
muy bien definidas en sus regiones. Sin embargo se presenta un margen de error debido
a que en los bordes la intensidad no es tan definida como en el centro de la regio´n. El
ta´lamo y el hipocampo por el contrario a pesar de obtener buenos resultados, son un
poco ma´s complejas al momento de segmentar, ya que estas estructuras se encuentran
ubicadas dentro o alrededor de otras que poseen valores de intensidad similares, lo que
hace que la curva evolutiva traspase los bordes deseados. Es all´ı cuando a trave´s de los
diferentes para´metros como: nu´mero de iteraciones, valores dentro y fuera del contorno,
entre otros, se vuelven parte importante en la implementacio´n del me´todo.
2.1. Ventr´ıculo
Capas ( %) Correlacio´n DSI RMSE
PACIENTE 1
[145-154] 88.3 88.34 6
[155-164] 95.53 95.62 4.88
[165-172] 87.24 86.95 3.46
PACIENTE 2
[81-90] 90.11 89.83 0.57
[91-100] 90.22 89.98 1.05
[101-110] 90.53 90.32 0.92
PACIENTE 3
[63-72] 91.36 91.16 0.59
[83-92] 93.87 93.8 1.87
[93-102] 90.53 90.4 1.08
PACIENTE 4
[137-136] 83.65 82.66 1.78
[157-166] 94.72 94.5 0.72
[217-226] 96.62 96.65 0.96
PACIENTE 5
[92-101] 85.95 85.4 2
[102-111] 95.28 95.2 1.28
[122-131] 81.78 81.37 2.45
PACIENTE 6
[93-102] 88.71 88.37 1.15
[113-122] 80.21 79.22 1.5
[123-132] 88.78 88.8 1.85
Tabla 5: Ana´lisis estad´ıstico para algunas capas del ventr´ıculo cerebral de cada paciente mediante el
modelo Chan-Vese.
2.2. Ta´lamo
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Capas ( %) Correlacio´n DSI RMSE
PACIENTE 1
[137-146] 83.14 82.95 2.13
[147-156] 91.46 91.51 1.75
[157-159] 74.43 73.1 0.92
PACIENTE 2
[125-124] 81.95 81.75 1.94
[135-134] 87.85 87.92 2.19
[145-152] 81.47 81.39 2.48
PACIENTE 3
[109-108] 80.22 79.5 2.49
[119-118] 89.61 89.6 2.22
[129-139] 83.39 82.84 2.03
PACIENTE 4
[118-127] 86.83 86.62 1.42
[128-137] 92.69 92.67 2.07
[138-144] 86.37 86.16 2.24
PACIENTE 5
[129-138] 88 87.98 2.18
[139-148] 90.34 90.32 2.48
[159-168] 89.62 89.52 1.43
PACIENTE 6
[132-141] 85.15 84.9 2.39
[142-151] 91.66 91.63 2.18
[152-154] 87.63 87.61 1.18
Tabla 6: Ana´lisis estad´ıstico para el ta´lamo de cada paciente mediante el modelo Chan-Vese.
2.3. Hipocampo
Capas ( %) Correlacio´n DSI RMSE
PACIENTE 1
[123-132] 89.46 89.41 1.66
[133-142] 83.15 83.05 1.75
[143-144] 90.03 89.39 0.64
PACIENTE 2 [115-124] 83.87 83.88 2.84
[125-133] 82.86 82.66 2.11
PACIENTE 3 [102-111] 83.6 83.71 3.01
[112-118] 80.27 79.84 3.62
PACIENTE 4
[107-116] 87.31 87.3 2.6
[117-126] 81.57 81.09 2.35
[127-128] 93.85 93.48 0.85
PACIENTE 5
[118-127] 87.55 87.49 2.23
[128-137] 83.02 82.82 3.42
[138-149] 100 100 0
PACIENTE 6 [121-130] 82.28 81.97 3.43
[131-139] 80.93 80.51 0.98
Tabla 7: Ana´lisis estad´ıstico para el hipocampo de cada paciente mediante el modelo Chan-Vese.
2.4. Cerebro
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Capas ( %) Correlacio´n DSI RMSE
PACIENTE 1 [164-174] 97.66 98.07 11.03
[175-184] 96.73 97.15 18.26
PACIENTE 2 [142-152] 95.94 96.71 10.67
[153-162] 96.2 96.94 13.45
PACIENTE 3 [128-138] 93.32 94.41 13.11
[139-148] 95.48 96.34 10.3
PACIENTE 4 [77-87] 93.55 93.92 12.44
[88-96] 93.5 93.88 15.4
PACIENTE 5 [180-190] 97.29 97.57 9.74
[191-200] 95.42 95.49 6.57
PACIENTE 6 [118-128] 92.12 93.32 18.89
[129-138] 87.86 89.66 25.52
Tabla 8: Ana´lisis estad´ıstico para el cerebro de cada paciente mediante el modelo Chan-Vese.
3. Implementando ana´lisis de textura
Para la segmentacio´n por ana´lisis de textura se implemento´ el me´todo ((Skull Strip-
ping)), un modelo enfocado a segmentar la estructura cerebral y separarla del cra´neo
completamente. Este algoritmo hace uso de operaciones morfolo´gicas de apertura y
cierre sobre la imagen a la que se le realiza el proceso de segmentacio´n. A la imagen ori-
ginal a procesar se le realizo´ un proceso de binarizacio´n, el cual se logro´ implementando
un procedimiento de umbralizacio´n en el algoritmo calculando el valor de intensidad
promedio de la estructura segmentada y con ello se definio´ el valor de umbral. Las ope-
raciones de apertura y cierre se comportan como filtrados morfolo´gicos que permiten
obtener una ma´scara o forma suavizada, lo que tambie´n incrementa la robustez del
me´todo. En la apertura se realiza un proceso de erosionado y luego realiza otro de dila-
tacio´n que permite separar el cra´neo del cerebro completamente en la imagen y de otras
estructuras que lo rodean, para luego aplicar el cierre, que es el proceso opuesto al an-
terior, y as´ı llenar las brechas al interior y largo de la periferia de la regio´n intracraneal
o de la estructura cerebral que se este´ segmentando. Las tablas 9, 10, 11, 12, muestran
claramente que la segmentacio´n lograda sobre el cerebro presenta gran similitud. Este
me´todo ((Skull Stripping)), presenta un problema principal en la segmentacio´n de tejidos
intracraneales, debido a la homogeneidad que presentan e´stos en sus intensidades, lo
cual dificulta segmentar regiones de pequen˜o taman˜o, como es el caso de las estructuras
ta´lamo, hipocampo y ventr´ıculo, aunque en e´ste u´ltimo se presentaron mejores resulta-
dos que en las dos primeras estructuras ya mencionadas, ya que esta estructura es un
poco ma´s grande y presentaba mejor continuidad en los bordes de las fronteras de cada
capa. Finalmente se puede decir que el me´todo segmenta muy bien el cerebro completo,
separandolo del cra´neo, entregando una buena similitud con respecto a la imagen con
la que se comparo´.
3.1. Ventr´ıculo
39
Capas ( %) Correlacio´n DSI RMSE
PACIENTE 1
[145-154] 80.64 80.22 21.19
[155-164] 89.80 89.84 12.54
[165-172] 82.34 81.94 10.04
PACIENTE 2
[81-90] 56.33 55.47 1.69
[91-100] 70.88 69.64 3.01
[101-110] 80.89 80.35 1.42
PACIENTE 3
[63-72] 22.99 22.6 2.38
[83-92] 89.76 89.38 2.34
[93-102] 70.56 68.43 11.58
PACIENTE 4
[137-136] 39.77 38.3 2.81
[157-166] 87.13 86.91 1.08
[217-226] 92.9 92.94 6.35
PACIENTE 5
[92-101] 68.76 68.20 2.55
[102-111] 86.69 86.29 1.08
[122-131] 71.27 70.77 37.74
PACIENTE 6
[93-102] 40.04 39.31 2.87
[113-122] 77.38 76.72 1.38
[123-132] 69.04 68.44 5.58
Tabla 9: Ana´lisis estad´ıstico del ventr´ıculo cerebral de cada paciente mediante ana´lisis de textura.
3.2. Ta´lamo
Capas ( %) Correlacio´n DSI RMSE
PACIENTE 1
[137-146] 15.17 15.05 23.34
[147-156] 31.76 32.06 11.67
[157-159] 1.96 2.06 13.35
PACIENTE 2
[125-124] 3.08 3.05 28.87
[135-134] 15.65 14.1 20.14
[145-152] 32.57 31.41 22.11
PACIENTE 3
[109-108] 11.02 10.96 18.26
[119-118] 35.95 36.19 18.80
[129-139] 20.17 20.29 15.81
PACIENTE 4
[118-127] 16.2 16.43 16.30
[128-137] 46.29 46.92 12.45
[138-144] 23.19 23.31 20.27
PACIENTE 5
[129-138] 3.37 3.58 23.65
[139-148] 27.33 28.03 19.42
[159-168] 11.56 11.54 17.43
PACIENTE 6
[132-141] 15.03 15.28 23.79
[142-151] 51.08 51.42 19.41
[152-154] 7.84 7.33 24.59
Tabla 10: Ana´lisis estad´ıstico para el ta´lamo de cada paciente mediante ana´lisis de textura .
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3.3. Hipocampo
Capas ( %) Correlacio´n DSI RMSE
PACIENTE 1
[123-132] 23.18 20.21 27.42
[133-142] 19.50 18.29 15,.84
[143-144] 0.00 0.00 15.63
PACIENTE 2 [115-124] 34.56 34,04 39.08
[125-133] 7.48 6.76 25.89
PACIENTE 3 [102-111] 28.25 26.88 22.82
[112-118] 17.17 16.25 20.84
PACIENTE 4
[107-116] 20.54 17.00 28.05
[117-126] 16.46 15.29 18.28
[127-128] 30.71 28,.08 2.24
PACIENTE 5
[118-127] 22.69 21.37 30.72
[128-137] 14,.05 12.74 26.66
[138-149] 0.00 0.00 17.35
PACIENTE 6 [121-130] 18.30 18.42 40.19
[131-139] 2.30 2.19 28.06
Tabla 11: Ana´lisis estad´ıstico para el hipocampo de cada paciente mediante ana´lisis de textura.
3.4. Cerebro
Capas ( %) Correlacio´n DSI RMSE
PACIENTE 1 [164-174] 85.21 86.17 14.81
[175-184] 89.15 90.31 22.13
PACIENTE 2 [142-152] 81.42 82.97 16.12
[153-162] 93.96 95.11 15.84
PACIENTE 3 [128-138] 80.2 81.3 13.91
[139-148] 84 85.03 16.26
PACIENTE 4 [77-87] 90.53 90.87 7.4
[88-96] 88.68 89.05 13.61
PACIENTE 5 [180-190] 88.68 89.29 19.09
[191-200] 81.29 80.38 11.26
PACIENTE 6 [118-128] 90.97 92.32 19.98
[129-138] 86.84 88.28 25.54
Tabla 12: Ana´lisis estad´ıstico para el cerebro de cada paciente mediante ana´lisis de textura.
4. Resu´men Estad´ıstico
En la siguiente tabla se presenta un conglomerado de los datos que estad´ısticamente
justifican los resultados de las segmentaciones por cada me´todo referenciados a su vez
por estructura, donde adema´s se puede observar las desviaciones esta´ndar de cada uno
y de cuyos resultados se evidencio´ que el me´todo que entrego´ valores de correlacio´n y del
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para´metro ((Dice simililarity index )) o DSI ma´s altos y que presento´ valores de la ra´ız del
error cuadra´tico medio bajos y lo caracterizan segu´n esta tabla como el mejor me´todo
de segmentacio´n de los dos que se hicieron por contornos activos y compara´ndolo a su
vez con ana´lisis de textura fue´ el me´todo de segmentacio´n por ((Chan-Vese)). En la tabla
se puede observar de color verde el me´todo que ma´s se destaco´ para cada estructura por
cada me´todo estad´ıstico, y en color rojo el que menor rendimiento obtuvo respecto a
cada estructura por cada me´todo estad´ıstico. Notablemente se observa como el modelo
((Chan-Vese)) es muy superior en todos los aspectos a los dos me´todos restantes en
todas las estructuras a excepcio´n del cerebro, donde se evidencia que el porcentaje de
similitud mediante ana´lisis de textura, es tambie´n muy acertado y cercano al valor por
((Chan-Vese)). Para las dema´s estructuras se evidencias falencias ya que los modelos
no tienen la capacidad de segmentar regiones de pequen˜os taman˜os o con problemas
de homogeneidad en los bordes; lo que hace que se obtengan regiones no deseadas ni
acordes con las etiquetas. Tambie´n se puede identificar que las estructuras con las cuales
se obtuvo mejores resultados son aquellas que poseen el mayor taman˜o; en este caso
corresponden al cerebro y al ventr´ıculo; en cambio para estructuras como el hipocampo
y el ta´lamo con regiones pequen˜as o en ocasiones no muy definidas se presento´ un
margen de error mayor, poniendo a prueba los me´todos implementados. Es apropiado
confirmar que el mejor me´todo de segmentacio´n para ima´genes de resonancia magne´tica
aplicado a las estructuras analizadas durante el trabajo es el modelo ((Chan-Vese)).
TABLA\ME´TODO ( %) Correlacio´n DSI RMSE
Cerebro - Snakes 84.7±3.67 86.64±3.75 19.17±4.04
Cerebro - ChanVese 94.59±2.74 95.29±2.38 13.78±5.1
Cerebro - Texturas 86.74±4.35 87.59±4.51 16.33±4.87
Hipocampo - Snakes 40.37±21.58 36.58±21.38 11.45±5.96
Hipocampo- ChanVese 85.98±5.47 85.77±5.52 2.1±1.11
Hipocampo- Texturas 17.22±11.57 13.49±9.3 24.52±11.27
Ta´lamo - Snakes 57.64±15.98 56.38±16.47 8.34±3.52
Ta´lamo- ChanVese 86.21±4.74 86±5.03 1.98±0.46
Ta´lamo- Texturas 20.51±14.42 20.5±14.57 19.43±4.54
Ventr´ıculo - Snakes 41.74±14.98 38.62±17.81 10.92±9.38
Ventr´ıculo- ChanVese 89.63±4.69 89.37±4.93 1.9±1.49
Ventr´ıculo- Texturas 70.95±19.58 70.32±19.79 7.09±9.34
Tabla 13: Resultados Estad´ısticos de los Tres Me´todos de Segmentacio´n Anteriormente Analizados
5. Algunas segmentaciones
En la figura 13 se puede observar el proceso de segmentacio´n aplicado a la capa 106
del paciente 3 mediante el modelo ((Snakes)), de izquierda a derecha se puede apreciar, en
una imagen MRI, la inicializacio´n en color azul que se dio´ para segmentar el hipocampo
de e´ste paciente; en la segunda imagen se muestra la energ´ıa externa otorgada por la
inicializacio´n y por la imagen como tal, mostrando zonas ma´s oscuras que otras; en la
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tercera se visualizan unas flechas azules que apuntan a la zona en la imagen donde se
presentan mayores cambios de intensidad; y finalmente se presenta una zona encerrada
por un contorno rojo, lo cual corresponde a la segmentacio´n obtenida, la evolucio´n de
e´sta curva se identifica de forma sencilla ya que tambie´n se muestra la inicializacio´n y
un color verde entre e´stos, que es el cambio generado. Tambie´n se puede ver en la figura
14 la etiqueta y la segmentacio´n obtenida de izquierda a derecha respectivamente.
Figura 13: Proceso segmentacio´n del ta´lamo en la capa 106 del paciente 3.
Figura 14: Resultado segmentacio´n ta´lamo en la capa 106 del paciente 3.
Un aspecto a tener en cuenta es el co´mo, a pesar de tener una inicializacio´n algo
ajustada, el me´todo no logra converger correctamente, obteniendo un resultado alejado
de la etiqueta de los me´dicos.
En la figura 15 se puede observar el proceso de segmentacio´n aplicado a la capa
160 del paciente 1 mediante el modelo ((Chan-Vese)), para obtener como resultado la
segmentacio´n del ventr´ıculo cerebral. En la parte superior izquierda la imagen MRI
de color verdoso y la etiqueta correspondiente en un color fucsia, en la parte superior
derecha se visualiza la inicializacio´n dada para la segmentacio´n: en la parte inferior
izquierda se puede apreciar el resultado final de la segmentacio´n, la cual se realiza de
forma indirecta, pues se pueden observar otras formas o estructuras en ella; y finalmente,
en la parte inferior derecha, se muestra la estructura espec´ıfica despue´s de haber sido
extra´ıda de la imagen de la parte inferior izquierda. Para la segmentacio´n de e´sta capa
se usaron los siguientes para´metros:
phi = createPhi2D(I, 1, 1, 65)
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Seg = ChanV ese2D(I, phi, 25, 1, 6, 48, 48, 0,005)
Figura 15: Proceso segmentacio´n del ventr´ıculo cerebral en la capa 160 del paciente 1.
En la figura 16 se puede observar el proceso de segmentacio´n aplicado a la capa 116
del paciente 2 mediante el modelo ((Chan-Vese)), para obtener como resultado la seg-
mentacio´n del hipocampo; e´sta es una de las estructuras ma´s complejas de segmentar,
ya que la zona en la que se encuentra ubicada contiene otras estructuras con intensi-
dades de color y texturas similares, lo que dificulto´ su segmentacio´n. En este tipo de
ocasiones fue necesario realizar un contorno inicial ma´s preciso, ya que de lo contrario
podr´ıa desviarse ante otras estructuras; posterior a esto, los para´metros se ajustaron
de una forma cuidadosa para que as´ı su evolucio´n fuera controlada y obtener algo ma´s
o menos aceptable. En la figura, de izquierda a derecha, la primera imagen muestra
la imagen MRI y las etiquetas correspondientes, en la segunda imagen se muestra la
inicializacio´n dada y en la tercera imagen, la segmentacio´n obtenida; si se aprecia con
detenimiento la evolucio´n del contorno de la imagen 2 a 3 es muy controlada, y ma´s que
en taman˜o se refinan algunos aspectos de la forma; sin embargo no se logra encontrar
una forma exactamente igual a la de la etiqueta. Para la segmentacio´n de e´sta capa se
usaron los siguientes para´metros:
load(′phi 2′)
Seg = ChanV ese2D(I, phi, 3000, 0, 900, 40, 1700, 0,0001)
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Figura 16: Proceso segmentacio´n del hipocampo en la capa 116 del paciente 2.
En la figura 17 se puede observar el proceso de segmentacio´n aplicado a la capa
150 del paciente 3 mediante el modelo ((Chan-Vese)), para obtener como resultado la
segmentacio´n del ta´lamo. A pesar de que la estructura se encuentra en casi un contacto
directo con el ventr´ıculo, se alcanzan a identificar diferentes intensidades que permiten
realizar un buen contorno inicial. En la figura, de izquierda a derecha, la primera ima-
gen muestra la imagen MRI y las etiquetas correspondientes; en la segunda imagen se
muestra la inicializacio´n dada, y en la tercera imagen, la segmentacio´n obtenida. Para
la segmentacio´n de e´sta capa se usaron los siguientes para´metros:
load(′ContornoPhi 11′)
Seg = ChanV ese2D(I, phi, 1000, 0, 55, 100, 350, 0,000027)
Figura 17: Proceso segmentacio´n del ta´lamo en la capa 150 del paciente 3.
En la figura 18 se observa el proceso de segmentacio´n aplicado a la capa 95 del
paciente 4 mediante el modelo ((Chan-Vese)), para obtener como resultado la segmen-
tacio´n del ventr´ıculo cerebral. En esta estructura se puede identificar como es posible
segmentar el ventr´ıculo de forma directa y no indirecta, como se realizo´ en la figura 15;
tambie´n se observa una notable evolucio´n del contorno y obteniendo como resultado
una imagen muy similar a la etiqueta. En la figura, de izquierda a derecha, la primera
imagen muestra la imagen MRI y las etiquetas correspondientes; en la segunda imagen
se muestra la inicializacio´n dada, y en la tercera imagen, la segmentacio´n obtenida.
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Figura 19: Imagen Original y Capa binarizada debido al umbral que se definio´
Para la segmentacio´n de e´sta capa se usaron los siguientes para´metros:
load(′ContornoPhi 19′)
Seg = ChanV ese2D(I, phi, 1000, 0, 350, 80, 650, 0,000045)
Figura 18: Proceso segmentacio´n del ventr´ıculo en la capa 95 del paciente 4.
Las figuras 22, 23, 24, 25, 26, 27 muestran de izquierda a derecha la imagen MRI
con la etiqueta sobrepuesta, la segmentacio´n obtenida mediante el modelo ((Snakes)),
la segmentacio´n obtenida mediante el modelo ((Chan-Vese)) y la segmentacio´n obtenida
mediante ana´lisis de textura respectivamente.
Observando los resultados de la segmentacio´n por el modelo Chan-Vese, se puede
presentar la segmentacio´n realizada por ana´lisis de textura, donde para ello se inicia
con la definicio´n de un umbral con el cual se determinan los valores de intensidades
que hacen parte de la regio´n deseada aproximadamente, lo cual se hizo por medio de la
siguiente linea de co´digo,
binaryImage = grayImage > 65
El resultado de la umbralizacio´n se puede ver como una imagen binaria en 19 al lado
derecho, y al lado izquierdo de la misma la imagen original, la cual se desea segmentar
con la regio´n deseada all´ı sobrepuesta.
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Figura 20: Imagen Binaria Filtrada con bwareaopen
Figura 21: Imagen Binaria con imrode y el Resultado final.
Luego se usa la funcio´n ((bwareaopen)) para filtrar o eliminar cierta informacio´n que
no hace parte de la regio´n deseada; este proceso tambie´n entrega una imagen binaria,
como se observa en 20.
binaryImage = bwareaopen(binaryImage, 1000)
Continuando con el proceso de segmentacio´n por ana´lisis de textura lo que genera
es una ma´scara que sirvio´ como filtro en el momento que se implemento´ la funcio´n
((imrode)) que tambie´n ayuda a filtrar pequen˜os puntos que con este proceso, bien sea
pueden terminar haciendo parte de la regio´n resultante o quedar eliminados; el resultado
de haber aplicado esta funcio´n se puede ver en 21.
se = strel(′disk′, 2)
binaryImage = imerode(binaryImage, se);
Al lado derecho de 21 podemos ver el resultado final de la segmentacio´n, que si se
compara con la regio´n sobrepuesta mostrada en 20 al lado izquierdo puede notarse el
parecido que tienen estas dos ima´genes, y por tanto lo efectivo que es este me´todo para
este tipo de regiones, que como se observa es de buen taman˜o.
Las siguientes figuras muestran de izquierda a derecha la etiqueta del especialista,
la segmentacio´n obtenida por ((Snakes)), por ((Chan-Vese)) y por ana´lisis de texturas.
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Figura 22: Comparacio´n segmentacio´n del ventr´ıculo por los me´todos ((Snakes)), ((Chan-Vese)) y ana´lisis
de texturas para la capa 161 del Paciente 4.
Figura 23: Comparacio´n segmentacio´n del ventr´ıculo por los me´todos ((Snakes)), ((Chan-Vese)) y ana´lisis
de texturas para la capa 131 del Paciente 5.
Figura 24: Comparacio´n segmentacio´n del ta´lamo por los me´todos ((Snakes)), ((Chan-Vese)) y ana´lisis
de texturas para la capa 141 del Paciente 1.
Figura 25: Comparacio´n segmentacio´n del hipocampo por los me´todos ((Snakes)), ((Chan-Vese)) y ana´lisis
de texturas para la capa 129 del Paciente 6.
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Figura 26: Comparacio´n segmentacio´n del cerebro por los me´todos ((Snakes)), ((Chan-Vese)) y ana´lisis
de texturas para la capa 150 del Paciente 2.
Figura 27: Comparacio´n segmentacio´n del cerebro por los me´todos ((Snakes)), ((Chan-Vese)) y ana´lisis
de texturas para la capa 81 del Paciente 4.
En la figura 28 se pueden observar algunas reconstrucciones en 3D que se realizaron
con el ((ToolBox)) de Matlab conocido como ((Toolbox-Graph)), el cual usa la teor´ıa de
cubos marchantes. En estas figuras se tienen reconstrucciones del cerebro del paciente
5 de segmentacio´n realizada por ana´lisis de textura al igual que la estructura del hi-
pocampo del mismo paciente. Tambie´n se realizo´ la reconstruccio´n del hipocampo del
paciente 1 y el ta´lamo del mismo por el me´todo de segmentacio´n por ((Snakes)), y por
u´ltimo, se tiene la reconstruccio´n realizada de la estructura del ventr´ıculo del paciente
3 y el cerebro completo del paciente 1 por segmentacio´n realizada con el me´todo de
((Chan-Vese)). Las ima´genes pueden observarse en el orden respectivo en que se men-
cionaron anteriormente.
Figura 28: Reconstrucio´n de estructuras cerebrales por medio de ((Toolbox Graph)).
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Cap´ıtulo V
CONCLUSIONES
Fue posible desarrollar una metodolog´ıa para segmentar las estructuras cerebrales
mediante los me´todos de contornos activos ((Snakes)) y ((Chan-Vese)), donde con
el primero se obtuvieron resultados de segmentacio´n de mala calidad y con el
segundo, se consiguieron altos porcentajes de similitud respecto a las etiquetas
realizadas por los especialistas con las que se realizaron las comparaciones, como
se puede observar en las diferentes figuras y tablas.
Se implemento´ la metodolog´ıa para la segmentacio´n de las ima´genes de MRI por
ana´lisis de textura, usando la te´cnica de ((Skull Stripping)), y se constato´ que, es
un me´todo que puede segmentar bien el cerebro completo, pero para estructuras
cerebrales de pequen˜o taman˜o no entrega buenos resultados, debido a la ubicacio´n
de la regio´n deseada en la imagen, es poco favorable al contar con otras zonas
muy similares; adema´s al aplicar los respectivos me´todos estad´ısticos que definen
la exactitud de este, se aprecia que no se acerca ni un poco.
Fue´ realizado un estudio comparativo para evaluar la efectividad de cada una de
las metodolog´ıas de segmentacio´n que se implementaron en este proyecto, que per-
mitio´ obtener una informacio´n cuantitativa de e´stos, haciendo uso de para´metros
estad´ısticos como: porcentaje de correlacio´n, el ((Dice Similarity Index)), donde con
un valor alto se interpreta como una buena similitud entre lo esperado y lo ob-
tenido; adema´s se uso´ el error cuadra´tico medio tambie´n como indicador de esta
comparacio´n, determinando con un valor pequen˜o el alto grado de similitud. Al
ser evaluados estos para´metros estad´ısticos se puede concluir que el me´todo ma´s
apropiado para la segmentacio´n de ima´genes de resonancia magne´tica es el ((Chan-
Vese)), el cual se encuentra superior en cuanto a los resultados encontrados y a las
reconstrucciones de las estructuras generadas.
Se puede concluir que un factor altamente influyente en el resultado de la segmen-
tacio´n, es el contorno inicial que se define, por ende si el contorno es demasiado
alejado de la estructura a segmentar, la evolucio´n de la curva se puede ver sesgada
por otras estructuras, sobre todo en el modelo ((Snakes)), el cual presenta falencias
en este aspecto. El resultado puede ser ma´s acertado, entre ma´s cerca este´ el con-
torno inicial; por tanto, es importante configurar apropiadamente los para´metros
que direccionan la segmentacio´n para disminuir los problemas generados por la
ubicacio´n de las estructuras, debido a que a su alrededor se encuentran estructu-
ras con intensidades y texturas similares, que se transforman en confusio´n y error.
Se realizo´ la implementacio´n del algoritmo, con el cual se llevo´ a cabo de forma
correcta la reconstruccio´n de las estructuras cerebrales para los tres me´todos es-
pecificados, mediante la te´cnica de procesamiento de cubos marchantes, donde se
observo´ la suavidad en la superficie de las estructuras cerebrales, constatando con
ello que e´sta forma de reconstruccio´n del volu´men cerebral es muy apropiada.
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